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ABSTRACf 
Noise dapat muncul doIam citra saat pro.su ~T1Ibahan 
*" lomprui citra. IntemitQ.1 noise tinggi MtIUJ1IIn 
rutdalt dapat meml1'llllkan bali/as ciJrtJ dan 
*")'ebabkon hilangnya beberapa detail infOl'7nlUi citra. 
l../Mlk. ;111 dibuJuhkan nmIJI ])1'0#3 uniJd memperlJaiJ:i 
bIalitas citra yang rvsak akibot noise. Sebefum 
aengana/isU citra. dan menjadikan suaIIl citra sebagai 
I¥IU11f unIIlk prruu se/anjutnya. moka perlu difobkmr 
tralUformasi citra yang berlUjuan WIIId: memperohh 
in/annas; yang lebih jehu yang terkondung do/am suatu 
citra. Me/oJu; proses transformasi, .ntOIJI citra dopat 
dinyaJaJcan sebago; kombinasi linear dari si1l}Vl dosar 
yang sering disebul dengo" fungs; basi.$.. Penelition poda 
paper in; menggunakan trans/annas; Wavelet jenis HOOT. 
UnJul mtnpj; kttahonon Wavelet HOOT digulUlkDn duo 
~nis noise yaw SaJI&:Pepper serta GOMSSian. 
Ddomposisi dilakukan poda level} dan 1, ktMlJdion aktm 
dibuar perlxmdingon dart a/goritma Wavelet Haar. CJntuj 
IMngeuJlrw utahanan darl a/gorltma teneblll, ma.l:a 
digunakan paramete,. SNR (Signal to Noise Rmio) dan 
MSE (Mean Square Error). Citra ckngan SNR yang tinggi 
memili1ci kuo/itos citra yang lebih baik daripada yang 
memili1ci SNR. Tetapi hal ini be,.lawanan ckngan nilai 
MSE. HasU uj; coba pada. citra grayscale dan wama 
ikngan range noise iknsity anlara J~9O% 
menunjukkln bamva semakin besa,. niJai density yang 
diberikLln maka ni/af SNR semakin Aecil dan nitai MSE 
menjadi semakin besa,.. Algoritma Wavelet Hao,. cukup 
tangguh untuk melakukan cienoising cilra unlUk noise 
GflW.Jian. Dengan pen entase noise density yang soma 
te,.jadi perbedaan nita; SNR yang signifikan pada noise 
jenis Salt &: Peppe,. dan Gaussian. Pengujian dilaAukan 
te,.hadap citra digital grayscale dan wama canon.jpg 
berukuran 800x600 
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1. Pendahuluan 
GaDgguan yang mungkin atau senng tampak peda suatu 
ci~ adaJah keburaman. kemudian selanjutnya disebut 
dc:ngm blur dan ooise yang terjadi pada salah satu bIgian 
abI,J: kcsel..man citra. Noise pada sehuah citra dapat 
terjadi saa1 proses akuisisi. digitalisasi dan koqnsi. 
Noise ini dapat menunmkan kualitas citra. Il;ltcnsitas ooise 
yang tinggi maupun rendah paela citra dapat mcnlnlDkan 
lcuaIitas citra dan menyebabkan hilangnya beberapa detail 
infamasi citra. Tujuan dan denoising adaJab untuk. 
mt:nghibngbn noise dengan tetap mempertahanbn sinyal 
pcming sebanyak mungkin. Secan tradisionaJ, hal ini 
cbpat dicapai dengan pcngoJahan linier seperti pc:mfihc:ran 
WJCDer. Kcmudian IDUllCUI teknik baru deagan 
tnt:nggunakan pengolahan nonlinear, daJam pengab:lnln 
noise Gaussian white additive. Gangguan yang nutgkin 
atau sering tampak pads suatu citra adalah ketu.nan, 
kemudian selanjutnya disebut dengan blw- dan noise yang 
tajadi pada salah satu bagian atau keseluruhan citra. Noise 
pada sebuah citra dapat terjadi saat proses akuisisi, 
digitalisasi dan kompresi. Noise ini dapat menll'llllkan 
kuaJitas citra. lntensitas noise yang tinggi maupoo n:ndah 
pada citra dapat menurunkan kuaJitas ci~ dan 
menyebabkan hilangnya beberapa detail infonnasi citra. 
Tujuan dan denoising adalah untuk menghilangkan noise 
dengan tetap mcmpcrtahankan sinyal pcnting sebanyak 
mungkin. Secant tradisional, hal ini dapat dicapaj dcngan 
pcngolahan linier sepcrti pcmfiltcran Wiener. Keroodian 
rmmcul teknik barn dengan menggunakan pengolahan 
nonlinear, dalam pengaturan noise Gaussian white 
additive. 
Tujuan dan pcnulisan ini adalah untuk mengetahui 
ketahanan dati algoritma Wavelet Haar. Dua jenis noise" 
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Salt &:. Pcpper dan Gaussian digunakan untuk mcnguji 
algoribna tersebut. Oekomposisi wavelet I dan 2 abn 
mcmbuat perbandingan dari algoritma Wavelet Haar. 
Untuk mcngctahui kctahanan dari algoritma tcrsebut. maka 
digunakan parameter SNR (Signal to Noise Ratio) dan 
MSE (Mean Square Error). PcnnasaIahan yang dihadapi 
dalam implcmcntasi adalah bagaimana can mcndctcksi 
noise dcngan algoritma Wavelet Haar pada. citra grayscale 
dan citra berwama, bagaimana melakukan uji coba 
tcrhadap implcmcntasi algoritma yang telah bechasil dibuat 
guna mcngukur ketangguhannya. 
Salah satu mctode untuk mcnghilangkan noise citra 
adalah switching median filter digabungkan dcngan scbuah 
metode detcksi noise yang disebut Boundary 
Disaiminative Noise Detection (BOND) lDUk 
mcndapatkan basil maksimal. Pada algoritma BOND untuk 
mc:ncotubn apakab suatu pi.ksel termasuk noise atau 
bukan. maka pikscl tcrscbut diklasifikasikan ke dalam 3 
kelompok yaitu noise bcrintcnsitas rcndah. pikscl yang 
bukan noise, dan noise bcrintcnsitas tinggi. Empat model 
noise digunakan daJam uji c:oba uotuk mmgcvaluasi 
k~ algoritma BOND. Hasil uji coba pada citra 
grayscale dan citra bcrwama dcngan range noise density 
antara IO'IO"-W.I. mcnunjukkan bahwa switching median 
filter yang digabung dcngan algoritma BOND mcmpunyai 
kinerja yang sangat bagus da1am mcngcmbalibn dctil citra 
dalam range noise density antara I ~Ao -70010 [I J. 
.. Afgoritrna pcnghilang noise yang' lain adaIah Filltt 
Opcn-Closc ' Sequence yang didasarkan pada morpologi 
matematika untuk: mcnghilangkan noise Gaussian additive. 
Langkah pcrtama algortima adalah Filter Opcn-CIose 
Sequence adalah, mcnggunakan rcsidu matematika untuk 
mcngidcntifikasi pixel yang terlrontamimasi oleh noise 
Gaussian additive. Kemudian citra tcrscbut dikembalikan 
mcnggunakan algoritma Opcn-Closc Sequence Special 
yang mengambil pixel her-noise. Tcrakhir, blck hitam dan 
putih yang mcndcgradasi kuliatas citra dikembalikan oleh 
metode block smart erase: .[8]. 
Ellinas ct all mengusulkan mctode denoising adaptif 
citra.. Pendekatan didasarkan pada estimasi threshold untuk 
setiap subband dari dekomposisi wavelet citra yang 
terkontaminasi oleh noise dengan mtmpcrtimbangkan 
bahwa kocfisien subband memiliki Generalized Distribusi 
Gaussian (000). Teknik in; mengestimasi level threshold 
dengan mcnggunakan estimator robust median di semua 
kocfisien detail atau setiap subband detail dan tiap-tiap 
level dekomposisi. Hal ini untuk mcningkatkan kincrja dati 
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rungsi Matlab 2·0 dcnoising yang mcndcfinisibn 
threshold global untuk sel1lU3 subband dari Discrete 
Wav,let rnwfonn (DWl') [3J. 
Owtg ct a1l menggunakan Adaptive Wavelet 
Thresholding untuk dcnoising dan compression citra. Dua 
p~scs dilakukan. untuk: mcnghilangkan noise. Proses 
pcrtama, adaptif threshold data-driven untuk: dcnoising 
citra mclal~i wavelet soft-thresholding. Threshold bensaJ 
dari proses Bayesian dan Generalized Gaussian 
Distribution (000) yang sccara luas digunakan untuk 
aplikasi pcngolahan citra. Threshold yang dimabudboD 
berbentuk: sederbana, bcrbcntuk tertutup (closed-Corm). 
dan adaptif pada seUap ,ubband lwena __ podo 
parameter cstimasi data-drivcn. Proses kcdua, kompre:si 
lossy, digunakan untuk. denoising. Threshold BayesShriok 
mcmbantu dalam pcmilihan pa.ramctcr dari coder yq 
dirancan& dengan tujuan dcnoising, dan dcngan demikian 
mcncapai denoising dan kompresi. Sccara khusus, zooa. 
zero pada Jangbh kuantisasi kompresi adaiah analog pada 
nilai tbreshoJdnya. Parameter rancangan coder yang tenisa 
dipilib bc:rdasarbn pacta criteria yang bcrasaI dari prinsip 
Minimum Desaiption Length (MDL) Rissancn. Pcn:obaan 
mcnunjukkan bahwa mctode kompresi ini mcnghilangkan 
noise sccara signifikan. tcnrtama untuk noise berdaya besar 
(5). 
2. Metodologi 
2.1. Pemodelaa Noise Citra 
Misalkan diketahui citra .ffx.y), filter spasiaJ 
disimbolbn h(x,y) dan error sccara acak (noise) 
disimbolkan dcngan n(x.y), maka hasil konvolusi antara 
Jr.;)') dan h(x.y) dapol d;M;_ menggunabn .......... 
(Marl<,2008~ 
g(x,y)= j(x,yrh(x,y) (I) 
Jib dalam konvolusi tersebut terdapat noise n(x.y), 
mak:a hasil konvolusi yang terkena noise dapat dituliskan 
dalam bentuk pcrsamaan: 
g(x,y)- j(x,y)·h(x.y)+n(x,y) (2) 
Noise banyak discbabkan o leh gangguan luar. Jib 
sebuah citra dikirim secara elektronik dari satu tempat ke 
tempat lain melalui satelil, transmisi wireless atau media 
kabel, maka akan muncul gangguan, error yang terjadi 
tergantung pada tipc gangguan pada sinyal. Jika jenis 
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..,.a<"'" ..... but dapot djtangan;. Proses perl>aikan citnl 
.n gangguan yang mtmeuI tersebut disebut dengan 
...- citra (Image ~ration) [3]. 
.. Noise S.lt '" Pepper 
Noise tipe ini dengan can menempelkan piksel wama 
Iibm dan putih pada citra. Efek tersebut sangat 
-"gganggtJ kualitas citra aslinya. Misalkan masing-
.-sing pilesel dikuantisasi daJam B bit, maka nilai piksel 
..,.t ditulis dalam bentuk pe.rsamaart : 
(3) 
Diasumsikan bahw. channel merupakan satu simetrik 
WPary dengan sebu.8h Probabilitas crossover dan &. dapat 
titu1isbn daJam bentuk persamaan : 
PrOr (4) 
Dimana ·j=},2.J. :_.,B-I . p~ tersebut 
saupabn MSE(Mean Square Error). Misalkan diketahui 
tebuah citra i{x.y) dan q(x.,y) i adaJah citra setclah diberi 





Dimana max dan min masing-masing adalah nilai 
tingkat keabuan dan maksimal dan minimal dari citra yang 
tcrkcna noise. Untuk 8 bit minimal=O dan maksimal7255. 
Gamber 1. merupakan citra yang terdapat noise salt and 
pepp«. 
(b) 
Gambar 1. (a) Citra Asli (b) Citra bcmoise Salt a: Pepper 
b. Noise Gaussian 
Noise yang paling hanyak terjadi adaJah additive 
Gaussian. Fungsi kepadatan dan Univariate Gaussian 
Noise, q, dengan rata-rata ~ dan simpangan adalah : 
(8) 
..... ., .. -
B 
C6 
Dimana ;r benlda pada jangkauan -«I<X<oo. Ftmgsi 
karakteristik Gaussian dapat dimodelkan dengan 
menggunabn pe=moan 
(9) 
Opensi tinier pada variable random Gaussian 
mengbasilkan variable' random Gaussian, misa1kan 
diketabui sebuah variable a sebagai simbol dari N 
dan b=Ga+b, maIca · • dapat dihitung menggunakan 
"""""""" 
(10) 
Dimana fungsi karaktcristik dari variable random 
Gaussian dengan rata-rata Gp+h dan kovarian 
Gambar 2 memmjukbn contob citra yang diberi noise 
Gaussian. 
(a) 
Gambar2. (a)Citn Asli (b) Citra ""~;" (>.,;,: ... 
:Z.1. Wnelet tbresboldiag 
Misalkan x :c {Xij. i :: 1,2 •...• M dan j '= 1,2, .... N} 
adalah sebuah gambar dari MxN pixel dengan llOise white 
Gaussian ng .dengan standar deviasi 0.. Sin)'al kebising3n 
dapat dinyatakan sebagai 'l1;j - N {O, Ga1: Noise ini dapat 
merusak sinyal daJam saluran transmisi. Oiamati. noise 
terkontaminasi pada gam~ adaJah y .. {YiP i = 1,2, ...• M 
dan j s 1,2, ...• N}. Oteh karena itu. .noise pada gambar 
dapat dinyatakan sebagai: . ' 
~ =~+nij (It) 
Objek dari proses de-.noising adlilah untuk 
memperkirakan gambar x dari" gambar noise y, sehingga 
Mean Square Error (MSE) menjadi minimUm. W dan WI 
menandakan DWf dua dimensi (Ian kebalikannya ritasing· 
masing. Kemudian. sinyal asli. versi noise dan noise 
memiliki bentuk matrilcs dalam domain transronnasi yang 
meliputi koefisien subband. 
X = Wx,Y = Wy,V = Wn (12) 
Gambar. 3 menunjukkan DWT level 2 sinyal 2-D, yang 
terdiri dari LL:z subband (frekuensi rendah atau koefisien 
aproksimasi), ~ (rincian horisontal), LHl (rincian 
C6 
vertikal). HFI, (rincian diagonal) dan rincian tingkat 
pertama JR. • • Ulb HIlI [6). 
u. ~ 
"" « ,~ 
Gam'-1. Discnte Wavelet Transform kve:I 2 
Oleh Icarena itu persamaan (11). pada domain .spasial. 
menjadi d&lam transformui domain sebagai ~ 
Y-x+v (13) 
di mana X, Y dan V adalah mCngubah domain dati pmbar 
aslinya, versi noise dan noise rcspektifuya. Properti 
ortogonal dari transfonnasi menjamin bahwa noise dalam 
domain tramfonnasi juga tennasuk daJam Gaussian alami. 
A1goritma dc-.noising.. yang berdasarkan pada thresholding, 
masing-masing koefisicn menunjukJcan bahwa setiap 
subband dibandingkan dengan tingkat threshold dan 
mempertahankan lainnya atau dibilangkan jika 
~tudenya lebih besar atau kwang dari respektifnya. 
K'Oefisien aproksimasi tidalc diajukan dalam proses mi, 
karena di satu sisi mereka membawa informasi yang paling 
penting temang gambar dan disisi lain SUlfa kebanya1can 
mempengaruhi subband frekuensi tinggi. lenis 
thresholding adalah hard dan soft. Gambar 6. menunjukbn 
dua jcnis thresholding. yang dapat diekspresikan analitis 
sebaPi benkut: 
{ Y"~~I'J·l"'4' 
y·" O j(;,I:iol <'f' 
,... sigii(liH I i)~ it> 
di mana x adalah sinyal input, y adalah sinyaJ sctclah 
threshold dan T adalab ambang batas. 
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• (a) (b) 
Gambar 4. Tipc threshold ; (I) Original signal; 
(b) Hard; (t) Soft 
• (e) 
Jcnis hard udale mempengaruhi kocfisicn yang Iebih 
.,..., dMi tingkat ombang ....... sedongkan tip< y ... g soft 
menyebabkan penyusutan koefisicn ini. 
2.3. Implemeatasl Al&orihDII Wavelet Bur .... " 
Meaghil •• cka. Noise p_d_ CUra Di&itaL 
Metodologi penelitian yang digunabn diperlitwbn 
dalun di_gram alir J*la gambar S. PerangUt hmat YM& 
dib"" berupa ",liWi desktop yang dibongwl deopD 
MATLAB 7.10. nat. masukan berupa file citra digit.( 
grayscale dan wama canon.jpg berukuran. I>uIl jenis noise 
yang ditambahkan berupa noise salt&pepper dan no~ 
Gaussian digunakan untuk menguji ketahanan du'i 
algoritma. 




Oambv S. Diagram al ir penelilian 
Data masukan tersebut dibaca dan disimpan dallfll 
bentuk matriks. Data masukan harus dirubah ke benn*: 
i 
I 
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• cin grayscale untuk proses selanjutnya namun juga sudah 
k:fbentuk· grayscale tidak perlu ada perubahan karena 
tiJten1 membaca dalam bentuk grayscale. Citra asli 
asebut kcmudian diberi noise dengan variasi noise 
~ity antara 0.1 sampai dengan 0.9. Proses yang 
.... WltUk melakukan denoising citra ada1ah 
aJeoritrna Wavelet H~. Kctahanan dan ketangguhan dati 
atgoritma tersebut dinilai berdasarkan bagaimana hasil 
taja dari a1gorima tersebut dalam menghilangkan noise, 
Salt & Pepper atau Gaussian. Proses kemudian lebih 
&erucutkan dengan .dekomposisi wavelet 2 level. 
Parameter yang digunakan untuk mengctahui ketahanan 
.n a1goritma tersebut adalah SNR (Signal to Noise Ratio) 
.... MSE (Mean Square Erro<J. 
l. Hasil Percobaan 
Uji coba aJgoritma Wavelet Haar dilakukan 
k:rdasarkan model noise yang berbeda dengan variasi 
.)i,sc . density yang belbeda~bcda dan· menggunakan 
fIreshoJding soft. 
Tabel I adalah hasil uji coba citra conan.jpg 
beruIruran aOOx600 dengan model noise Sa1t & Pepper dan 
nriasi noise density antara 0.1 sampai dengan 0.9. 
Varian % 
Noise Noise 1--,--"'r-"7-I--:--" 
~ &~~~~~~~~~~~ 
'''''''' 
Dati hasil uji coba terlihat bahwa Rilai SNR pada 
dckomposisi level 1 lebih rendah dibanding nilai SNR 
pada dekomposisi level 2. Sedang nilai MSE pada 
dekomposisi level 1 lebih tinggi dibanding nilai MSE pada 
deJcomposisi level 2. Hal ini menunjukkan bahwa citra 
pada dekomposisi level 2 mempunyai kulaitas yang lebm 
baik dibanding citra pada dekomposisi level L Noise Salt 
&: Pepper yang digabWlgkan denga'n Wavelet Haar akan 
mengbasilkan citra yang hampir menyerupai citra aslinya 
pada dekomposisi level 2. Semakin tinggi persentase noise 
maD lrualitas citra semakin buruk. 
Hasil uji coba citra conan.jpg berukuran 800x600 
dengan model noise Gaussian dan variasi noise density 
)5 
" . " ! , 
C6 
"""'" 0.1 saq>oU dengan 0.9, lampak pada label 2 <fi 
bawah ini: . . 
Terlihat bahwa nilai SNR noise density 0.1 Untuk noise 
Gaussian lebih mil jib dibandingkan noise density yang 
sarna untuk nOise Sa1t & . Pepper. tempi nilai SNR noise 
Gaussian lebihbesa:r untuk · noise density 0.9. Hal ini 
berarti. kinerja Wavelet Haar pada noise Gaussian 
memiliki kompleksitas yang tinggi dan memiliki hasil 
reko~inya yang lebili balK: 
<aJ 
C6 
Gunt. 6. (.) Citn eonan.n_ai .. kMl WIVdet Haar dmpn Satt. 
a: Pcppe-~ pa, ddu:apcsisi Ievd 2 
(b) Citra cor.I.jps melCI'...v... W.¥dd: HMr denpn Qaus:,iIn IIOi$e 
peda dctomposisi level 2 
Dari gambar 6 terlihat bahwa kincrja Wavelet Haar 
pada noise Gaussian memiliki hasil rekonstruksinya yang 
lebm IWk. 
4. Kesimpulao 
KesimpuJan harus mengindikasi secara jelas basil·basil 
yang diperoleb, kclebihan dan kekurangannya. serta 
kemungkinan pengcmbangan selanjutnya. 
KesimjNJan dapat baupa patIgraf, ownun ..tdnya 
berberrtuk point.point dengan menggunakan nwnbering 
&tau bullet. ; . . 
Dui . apllkaSi yang telah dibuat dan berdasarbn uji 
cot. yang telah dilakukan dapat diambil beberapa 
kesUupW .. .cbagai b<riJwt , 
• A1goritrna Wavelet Haar cukup tangguh untuk 
melakubn denoising cin pada ' noise gaussian. 
• Kinerja-algoritma Wavelet Haar bergantung pada 
variansi dcnsitas noise. Semakin besar densitas 
noisenya semakin menunm kinelja aJgoribna 
Wavelet Haar dan semakin kedl densitas 
noisenya semakin baik kinerja algoritma Wavelet 
Hau, 
• Semakin banyak dekomposisi wavelet maka 
semakin baik pula hasil rekonstruksi citra 
tersebut. 
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